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Abstrak

Memprediksi keberhasilan kampanye pemasaran digital merupakan tantangan penting akibat kompleksitas
interaksi berbagai variabel, seperti alokasi anggaran dan pemilihan saluran iklan. Penelitian ini bertujuan
mengembangkan model analitik pemasaran yang memiliki tingkat akurasi tinggi sekaligus mampu memberikan
interpretasi yang jelas terhadap hasil prediksi. Penelitian menggunakan dataset SalesMind Marketing Campaigns
2026 yang mensimulasikan 3.478 data kampanye pemasaran digital tahun 2026. Dataset terdiri dari variabel
kategorikal seperti ad_channel dan campaign_type, serta variabel numerik seperti marketing_spend, impressions,
dan conversion_rate sebagai target prediksi. Pendekatan yang digunakan adalah Interpretable Machine Learning
dengan mengombinasikan algoritma CatBoost untuk memprediksi tingkat konversi (conversion rate) serta metode
SHAP (SHapley Additive exPlanations) untuk menganalisis kontribusi masing-masing variabel. Proses optimasi
model dilakukan menggunakan GridSearchCV, menghasilkan performa yang sangat baik dengan nilai RMSE
sebesar 0,0012, MAE sebesar 0,005, serta koefisien determinasi (R?) sebesar 99,12%. Hasil analisis
menunjukkan bahwa alokasi anggaran merupakan faktor paling dominan dalam meningkatkan konversi, tanpa
menunjukkan indikasi penurunan efektivitas marginal. Selain itu, penggunaan platform interaktif seperti Meta dan
TikTok terbukti berperan dalam meningkatkan efektivitas kampanye. Temuan penelitian ini memberikan kontribusi
dalam menyediakan model prediktif yang akurat sekaligus informatif, sehingga dapat mendukung pengambilan
keputusan strategis dalam pengelolaan pemasaran digital secara lebih efektif.

Kata kunci : Pemasaran Digital, Machine Learning, CatBoost, SHAP, Interpretable Al, CRISP-DM

Abstract

Predicting the success of digital marketing campaigns remains a significant challenge due to the complex
interactions among various variables, such as budget allocation and advertising channel selection. This study aims
fo develop a marketing analytics model that achieves high predictive accuracy while also providing clear
interpretability of the prediction results. The study uses the SalesMind Marketing Campaigns 2026 dataset, which
simulates 3,478 digital marketing campaign records from 2026. The dataset consists of categorical variables such
as ad_channel and campaign_type, as well as numerical variables including marketing_spend, impressions, and
conversion_rate as the prediction target. The proposed approach applies Interpretable Machine Learning by
combining the CatBoost algorithm to predict conversion rates and SHAP (SHapley Additive exPlanations) to
analyze the contribution of each variable. Model optimization was performed using GridSearchCV, resulting in
excellent performance with an RMSE of 0.0012, an MAE of 0.005, and a coefficient of determination (R? of
99.12%. The analysis results indicate that budget allocation is the most dominant factor in improving conversion
rates without showing indications of diminishing marginal effectiveness. In addition, the use of interactive platforms
such as Meta and Tik Tok significantly contributes to campaign effectiveness. These findings contribute to providing
an accurate and informative predictive model that can support strategic decision-making in digital marketing
management more effectively.
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1. Pendahuluan

Di era ekonomi digital saat ini, lanskap bisnis
mengalami transformasi besar yang digerakkan
oleh ketersediaan mahadata (big data). Skala
investasi perusahaan pada sektor pemasaran
digital secara global terus melonjak drastis secara
tahun ke tahun (year-on-year)". Menurut proyeksi
pertumbuhan industri, total pengeluaran iklan
digital dunia yang tercatat mencapai kisaran $640
miliar pada akhir tahun 2025 diestimasikan akan
terus berekspansi melampaui angka $700 miliar di
penghujung tahun 202621381, Namun, terlepas dari
injeksi kapital yang masif pada periode 2025-
2026 tersebut, tingkat efisiensi kampanye sering
kali masih jauh dari ekspektasill. Berbagai
laporan industri mencatat bahwa rata-rata tingkat
konversi (conversion rate) global lintas sektor
sering kali stagnan di rentang yang sangat
rendah, yakni hanya berkisar antara 2% hingga
5%l Ketimpangan antara besarnya anggaran
yang dikeluarkan dengan rendahnya persentase
konversi yang dihasilkan ini menjadikan
kemampuan untuk mengukur dan memprediksi
tingkat pengembalian investasi (ROI) sebagai
elemen yang sangat  krusial bagi
keberlangsungan operasi bisnis(6718]. Tingkat
konversi tidak lagi sekadar menjadi indikator
keberhasilan, melainkan kompas strategis yang
memandu perusahaan dalam mendistribusikan
sumber daya mereka di masa mendatang@ll°l.

Namun, metode analisis statistik tradisional

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34715

seperti regresi linier maupun logistik sering kali
kesulitan untuk memodelkan dinamika pasar
modern. Perilaku konsumen dan respons
terhadap iklan tidak lagi bergerak dalam garis
lurus, melainkan membentuk pola hubungan non-
linier yang sangat kompleks antara pengeluaran
anggaran, jenis kampanye yang diluncurkan, dan
akhirttolrt1],

keterbatasan ini, penerapan algoritma machine

hasil  konversi Menghadapi
learning tingkat lanjut, khususnya yang berbasis
pada ansambel pohon keputusan (decision tree
ensembles) seperti gradient boosting, mulai
diadopsi secara luas!'2l['3l, Berbagai studi
membuktikan bahwa metode komputasi canggih
ini mampu memberikan tingkat akurasi prediksi
yang jauh lebih superior dalam menangkap pola-
pola tersembunyi dari data historis pemasaran('4l,
Untuk menjembatani kesenjangan antara akurasi
komputasi dan kemudahan interpretasi strategis
tersebut, penelitian ini mengusulkan sebuah
pendekatan Interpretable Machine Learning.
Secara spesifik, penelitian ini menerapkan

(CatBoost)

sebuah algoritma yang secara inheren tangguh

algoritma  Categorical ~ Boosting

dalam memproses variasi data kategorikal

pemasaran secara otomatis dan

menggabungkannya dengan kerangka kerja

interpretasi  SHAP  (SHapley ~ Additive
exPlanations).
Tujuan utama dari penelitian ini adalah

merancang arsitektur analitik prediktif yang tidak
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hanya mampu memperkirakan tingkat konversi
pemasaran dengan margin kesalahan yang
minim, tetapi juga secara transparan
membongkar alasan matematis di balik tebakan
tersebut. Melalui pendekatan ini, diharapkan
kalkulasi  komputasi yang rumit  dapat
diterjemahkan menjadi wawasan bisnis yang
terukur, rasional, dan mudah dipahami oleh para

pengambil keputusan.

2. Tinjauan Pustaka
2.1. Penelitian Terkait
Penelitian terkait mengenai analisis faktor
penentu keberhasilan kampanye pemasaran telah
banyak dilakukan dengan berbagai pendekatan,
khususnya menggunakan metode machine
learning dan data mining. Berbagai penelitian
menunjukkan bahwa algoritma berbasis boosting
XGBoost dan  CatBoost

kemampuan yang tinggi dalam meningkatkan

seperti memiliki
akurasi prediksi dibandingkan metode statistik
tradisional.

1. Penelitian oleh Yujia Yang (2025) dengan judul
A Study on Bank Marketing Prediction Based on
XGBoost menunjukkan bahwa algoritma XGBoost
memiliki performa yang sangat baik dalam
memprediksi keberhasilan pemasaran
perbankan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model XGBoost mampu mengungguli beberapa
algoritma  klasifikasi tradisional dengan nilai

akurasi sebesar 83,39%, AUC sebesar 0,9162,

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34715

dan recall sebesar 0,8247. Selain itu, XGBoost
dinilai efektif dalam menangani data berdimensi
tinggi
pemasaran pelanggan bankl'sl.

dan hubungan nonlinier pada data

2. Temuan serupa juga disampaikan oleh Jun Cui
(2023) Digital

Program Design Based on Abnormal Consumer

dalam  penelitian Marketing

Behavior Data Classification and Improved

Homomorphic  Encryption  Algorithm  yang
menunjukkan  bahwa penerapan algoritma
klasifikasi data perilaku konsumen mampu

meningkatkan efektivitas strategi pemasaran
digital. Penelitian tersebut menekankan bahwa
analisis perilaku konsumen berbasis data dapat
membantu perusahaan dalam mengidentifikasi
pola interaksi pelanggan, meningkatkan akurasi
pengambilan  keputusan pemasaran, serta
mendukung optimalisasi program pemasaran
digital secara lebih adaptif dan efisien. Selain itu,
penggunaan

pendekatan  algoritma  yang

ditingkatkan juga dinilai mampu menjaga
keamanan data konsumen tanpa mengurangi
performa analisis data pemasarant'®l.

3. Kemampuan CatBoost dalam menangani data
kompleks juga ditunjukkan pada penelitian Yu
(2025) yang menghasilkan akurasi sebesar
90,91% dan nilai AUC sebesar 93,82% dalam
prediksi  keberhasilan  pelanggan  produk
perbankanl'”l. Sementara itu, Faiaz et al. (2025)
berhasil mencapai akurasi sebesar 99,85% dalam
prediksi  persetujuan

pinjaman  dengan
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memanfaatkan kombinasi CatBoost dan SHAP
untuk mengidentifikasi fitur dominan seperti risk
score dan debt-to-income ratio[18]. Penelitian lain
oleh Okoye et al. (2025) menunjukkan bahwa
integrasi Explainable Artificial Intelligence dalam
analisis perilaku konsumen mampu menghasilkan
model dengan akurasi 89,2% dan nilai AUC 0,91,

di mana faktor seperti durasi sesi, kedalaman

pencarian, dan riwayat pembelian terbukti
berpengaruh  signifikan  terhadap  konversi
pelanggan('el.

4. Selain itu, Liu (2026) mengembangkan model
hybrid ensemble learning berbasis SHAP yang
mampu meningkatkan akurasi prediksi sekaligus
memberikan interpretasi yang lebih baik terhadap
faktor-faktor

pembelian konsumenl20l, Penelitian oleh Cheng

yang memengaruhi keputusan
(2026) menunjukkan bahwa kombinasi CatBoost
dan SHAP mampu menghasilkan performa
prediksi yang tinggi sekaligus mengungkap faktor-
faktor utama yang memengaruhi konsentrasi
analisis SHAP

berhasil menjelaskan kontribusi setiap variabel

sedimen tersuspensi. Hasil
secara lebih transparan sehingga membantu
memahami mekanisme yang memengaruhi hasil
prediksi modell2'l, Selain pendekatan machine
learning, metode data mining klasik juga banyak
diterapkan dalam analisis perilaku konsumen dan
strategi pemasaran. Oktalia (2023) menggunakan
algoritma  Apriori untuk menemukan pola

pembelian produk sembako dan menghasilkan

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34715

aturan asosiasi dengan nilai support dan
confidence yang tinggil221,

5. Penelitian oleh Aditya Wadanur (2022) juga
menunjukkan bahwa algoritma Apriori dan FP-
Growth mampu menghasilkan pola transaksi
penjualan yang dapat digunakan sebagai dasar
pengambilan keputusan strategi penjualani23l. Di
sisi lain, penelitian oleh Aprilisa (2024) membahas
pengembangan aplikasi marketplace berbasis
Design Thinking untuk mendukung digitalisasi
UMKM, di mana pendekatan berbasis pengguna
(user-centered) terbukti meningkatkan efektivitas
sistem dan interaksi pengguna dalam mendukung

pemasaran digitall24],

2.2. Landasan Teori
1. Machine Learning
Machine Learning adalah sub-bidang dari
memberikan

kecerdasan  buatan  yang

kemampuan pada sistem komputer untuk
mengidentifikasi pola data dan menyusun prediksi
secara otomatisi?®l. Di sektor pemasaran digital,
teknologi ini berperan krusial dalam memproses
dataset skala besar guna menemukan keterkaitan
antarvariabel yang rumit. Implementasinya
mencakup analisis mendalam terhadap perilaku
pelanggan dan proyeksi angka konversi, yang
pada  akhimya  meningkatkan  akurasi
pengambilan keputusan strategis(2l.

2. Interpretable Machine Learning

Interpretable Machine Learning (IML) merupakan
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paradigma yang menyelaraskan akurasi prediksi
dengan transparansi model. Mengingat banyak
algoritma modern bersifat black box yang sulit
IML  hadir

memberikan penjelasan logis atas output yang

dipahami secara intuiif, untuk
dihasilkanl'8l. Dengan mengidentifikasi variabel-
variabel kunci yang memengaruhi hasil,
pendekatan ini meningkatkan akuntabilitas dan
kredibilitas data dalam mendukung proses
pengambilan keputusan strategisi?71.
3. CatBoost

CatBoost (Categorical Boosting) merupakan
algoritma berbasis gradient boosting dari Yandex
yang dioptimalkan untuk mengolah data
kategorikal secara langsung tanpa menuntut
prapemrosesan yang rumit(2l, Keunggulan utama
algoritma ini terletak pada kemampuannya
meminimalisir overfitting serta meningkatkan
stabilitas model saat menghadapi dataset
kompleks!29l,

4. SHAP (SHapley Additive exPlanations)
SHAP  (SHapley  Additive

merupakan kerangka kerja interpretasi model

exPlanations)

yang mengadopsi prinsip teori permainan melalui
pendekatan Shapley Valuelel30, Metode ini
menguantifikasi kontribusi setiap fitur terhadap
hasil prediksi, baik dalam cakupan global maupun
lokal. Secara global, SHAP mengidentifikasi
variabel yang paling berpengaruh terhadap model
secara menyeluruh, sedangkan secara lokal, ia
merincikan logika di balik prediksi pada observasi

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34715

data tertentu. Implementasi SHAP sangat krusial
untuk memperkuat transparansi model dan
membantu pengguna memvalidasi akuntabilitas
dari setiap keputusan yang dihasilkan(31l.

5. Pemasaran Digital

Pemasaran  digital  merupakan  aktivitas
pemasaran yang memanfaatkan media dan
teknologi digital untuk mempromosikan produk
atau layanan kepada konsumen. Platform digital
Meta, TikTok, dan Email

digunakan untuk menjangkau target pasar secara

seperti  Google,
lebih luas dan efektifl32. Dalam praktiknya,

keberhasilan ~ pemasaran  digital  diukur
menggunakan berbagai indikator, salah satunya
adalah conversion rate. Pemanfaatan analisis
data dan machine learning dalam pemasaran
digital  memungkinkan  perusahaan  untuk
memahami perilaku konsumen, mengoptimalkan
strategi promosi, serta meningkatkan efektivitas

kampanye pemasaran(33]

3. Metode Penelitian

3.1. Desain dan Tahapan Penelitian
Penelitian ini disusun secara sistematis
berdasarkan kerangka kerja standar industri
Cross-Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM). Kerangka kerja ini memastikan
bahwa seluruh tahapan pengolahan data sejalan

dengan tujuan utama bisnis.
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Gambar 1. Kerangka Penelitian
1. Pemahaman Bisnis (Business Understanding)

Masalah utama dalam analitik pemasaran saat ini
adalah sulitnya menentukan faktor mana yang
paling dominan dalam mendorong kesuksesan
akibat

transparansi model prediksi. Oleh karena itu,

sebuah  kampanye terbatasnya
penelitian ini bertujuan untuk membangun sebuah

sistem vyang tidak hanya akurat dalam
memprediksi tingkat konversi, tetapi juga mampu
memberikan penjelasan yang transparan melalui
pendekatan Interpretable Machine Learning.
Penjelasan matematis yang transparan ini sangat
dibutuhkan oleh tim pemasaran untuk menyusun
strategi anggaran yang lebih efisien dan
mencegah pemborosan dana iklan.

2. Pemahaman Data (Data Understanding)
Penelitian ini menggunakan dataset yang
mensimulasikan riwayat kampanye pemasaran
tahun 2026

(SalesMind_Marketing_Campaigns_2026.csv).

digital pada

Berdasarkan eksplorasi awal, dataset ini memiliki

beberapa variabel independen, baik yang

berbentuk  kategori seperti saluran iklan

(ad_channel) dan tipe kampanye

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34715

(campaign_type), maupun yang berbentuk angka
seperti besaran anggaran (marketing_spend) dan
jumlah tayangan iklan (impressions). Target
variabel yang ingin diprediksi dari data ini adalah
persentase  keberhasilan tingkat  konversi
(conversion_rate).

3. Persiapan Data (Data Preparation)

Pada tahap ini, data dibersihkan dan disesuaikan
agar siap dimodelkan. Kolom campaign_id
dihapus dari data karena hanya berfungsi sebagai
nomor identitas unik yang tidak memiliki nilai
prediksi. Selain itu, karena algoritma CatBoost
mampu memproses data berbasis kategori
secara langsung (native), proses transformasi
data seperti One-Hot Encoding tidak perlu
dilakukan. Hal ini sangat menguntungkan karena
dapat mencegah pembengkakan jumlah kolom
data (curse of dimensionality). Selanjutnya, data
dibagi secara acak menjadi data latih (80%) dan
data uji (20%) menggunakan benih angka acak
(random seed = 42) untuk memastikan hasil
penelitian ini dapat diulang dan divalidasi di
kemudian hari.

4. Pemodelan (Modeling)

Proses  pembuatan  algoritma  prediksi
menggunakan modul CatBoostRegressor. Untuk
memastikan model bekerja secara optimal dan
tidak hanya menghafal data (overfitting),
penelitian ini melakukan optimasi parameter
menggunakan teknik GridSearchCV. Teknik ini

menguji berbagai kombinasi pengaturan model
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melalui validasi silang (3-fold Cross Validation),
khususnya pada pengaturan kedalaman pohon
komputasi (depth), kecepatan model dalam
belajar (learning_rate), dan batas maksimal iterasi
pembentukan model (iterations).

5. Evaluasi (Evaluation)

Kinerja model dievaluasi dari dua sisi: seberapa
akurat tebakannya dan seberapa logis penjelasan
di balik tebakan tersebut. Tingkat akurasi pada
data uji diukur menggunakan metrik Root Mean
Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Error
(MAE) untuk melihat rata-rata kesalahan tebakan
model. Koefisien determinasi (R?) juga digunakan
untuk melihat seberapa besar variasi tingkat
konversi yang berhasil dipelajari oleh model.
Untuk evaluasi penjelasan, metode TreeExplainer
dari modul SHAP digunakan untuk menganalisis
kontribusi setiap variabel secara visual. Gambar
yang dihasilkan kemudian dianalisis untuk
memastikan  bahwa logika  pengambilan
keputusan model sejalan dengan teori dan praktik
pemasaran yang masuk akal.

6. Deployment

Tahap deployment dilakukan dengan menyajikan
hasil prediksi dan interpretasi model sebagai
rekomendasi  strategis dalam pengelolaan
kampanye pemasaran digital. Hasil analisis
digunakan untuk membantu  pengambilan
keputusan terkait alokasi anggaran, pemilihan
saluran pemasaran, serta evaluasi efektivitas

kampanye berdasarkan visualisasi SHAP. Selain

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34715

itu, model yang dihasilkan dapat dikembangkan
lebih lanjut menjadi sistem dashboard analitik

pemasaran berbasis machine learning.

4. Hasil dan Pembahasan

4.1.Hasil Penelitian

Dataset "SalesMind Marketing Campaigns 2026"
yang diteliti merangkum informasi dari 3478
kegiatan kampanye digital. Berikut adalah 5 data
teratas dari dataset yang digunakan:

Tabel 1. Dataset Kampanye Digital

campa ad ch campaig marketin conversi  impres

ign_id  annel  n_type g_spend  on_rate sions
Brand

1 Google  Awarene  14907.88  0.17 49540
SS

2 Emal > 1273215 0.5 30439

3 Google HBN 4077045 0.3 7338
Sale
Brand

4 TikTok  Awarene  12589.94  0.15 13601
SS

5 TikTok %303 yggsngg 021 25260

Berdasarkan ringkasan data, kampanye disebar
secara cukup merata pada empat saluran
pemasaran utama yaitu Google, Meta, TikTok,
dan Email. Secara finansial, anggaran kampanye
(marketing_spend) sangat bervariasi, dimulai dari
kampanye skala kecil sebesar $1.000 hingga
skala besar yang mendekati angka $20.000.
Jumlah paparan iklan (impressions) yang dicapai
juga fluktuatif, dari puluhan ribu hingga hampir
50.000 tayangan. Sementara itu, tingkat konversi
(conversion_rate) yang dihasilkan berkisar antara
3% untuk kampanye dengan performa terendah,

hingga menembus 22% pada kampanye yang
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sangat sukses. Berdasarkan hasil eksperimen
optimasi hiperparameter melalui GridSearchCV,
performa optimal dari pemodelan
CatBoostRegressor tercapai pada konfigurasi
komputasional dengan kedalaman pohon (depth)
sebesar 6, laju pembelajaran (learning rate) 0,05,
dan batas iterasi komputasi sebanyak 300 siklus.
Hasil penghitungan metrik evaluasi menunjukkan
akurasi yang sangat memuaskan. Model regresi
ini mencatatkan tingkat kesalahan (RMSE)
sebesar 0.0012 dan MAE sebesar 0.005. Angka
kesalahan yang nyaris mendekati nol ini
membuktikan bahwa selisih antara tebakan model
dengan persentase konversi di dunia nyata
sangatlah kecil. Lebih dari itu, model ini meraih
skor R? sebesar 0.9912. Hal ini menegaskan
bahwa model mampu memahami dan memetakan
99,12. Untuk menguraikan bagaimana model bisa
menghasilkan tebakan seakurat itu, nilai SHAP
diekstraksi dan divisualisasikan.

SHAP Summary Plot: Dampak Fitur Terhadap Conversion Rate

SRR R AT INREAEE AT

High

marketing spend

1]
3
impressions * 4
g
i 3
campaign type ' 2
[}
w
ad_channel '

T T T T T T T T ~ 'low
-0.100-0.075-0.050-0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100
SHAP value (impact on model output)

Gambar 2. Hasil Keluaran Analisis CatBoost dan SHAP
Pada gambar 1 di atas menampilkan rangkuman
eksekusi analisis di lingkungan Google Colab,
yang menegaskan keberhasilan pelatihan model

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34715

SHAP.  Untuk

pembedahan yang lebih rinci, Feature Importance

dan generasi visualisasi

Plot pada Gambar 2 menyoroti derajat kontribusi
masing-masing atribut.
SHAP Feature Importance: Tingkat Kepentingan Fitur (Klasifikasi)

marketing_spend +1.27
ad channel | +0.2
campaign_type §f +0.11

impressions [ +0.1

o 1 2 3 & 5 6 1 8
mean(|SHAP value|)

Gambar 3. Grafik SHAP Feature Importance
Pada Gambar 2,

(marketing_spend) teridentifikasi secara absolut

anggaran pemasaran

sebagai determinan prediktif terkuat, jauh

mengungguli atribut lainnya seperti saluran iklan
maupun  tipe

(ad_channel) kampanye

(campaign_type). Hal ini memvalidasi dominasi

variabel  finansial dalam  menggerakkan
keberhasilan metrik konversi.
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Gambar 4. Grafik Visualisasi Interpretasi SHAP
Gambar 3 di atas menyajikan analisis arah
korelasi dan distribusi dampak dari fitur-fitur yang
ada terhadap prediksi konversi. Sebagaimana
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tervisualisasi, distribusi titik data (Summary Plot)
mengindikasikan secara visual bahwa setiap

penambahan nominal anggaran berkorelasi

langsung dengan proyeksi peningkatan konversi.

SHAP Waterfall Plot: Penjelasan Prediksi (Log-Odds) Kampanye ke-0
fix)

ad_channel -0 l‘,‘
impressions 0.07 '

campaign_type -0.04 |

-8 -6 -4 -2
EfiX)]

Gambar 5. rafik SHAP Dependence Plot untuk

Variabel Pengeluaran Anggaran (marketing_spend)
Pada Gambar 4, Dependence Plot memetakan
tren linier positif, yang menegaskan bahwa seiring
dengan peningkatan investasi pemasaran
(marketing spend), dampak terhadap metrik
konversi (nilai SHAP) terus meningkat secara
proporsional, tanpa  menunjukkan  gejala
pelemahan utilitas marginal (diminishing returns).
Di tingkat granular, analisis lebih lanjut melalui
Waterfall Plot sukses menguraikan konstruksi
probabilitas konversi pada sampel kampanye
tunggal, mengkuantifikasi kontribusi aditif dari
masing-masing fitur mulai dari nilai performa rata-
rata (base value) hingga menembus kalkulasi

akhir model.

4.2.Pembahasan

Penelitian ini dirancang untuk yang masih sering
terjadi dalam praktik analisis pemasaran digital.
Selama ini, pemodelan data pemasaran selalu

terjebak dalam dilema menggunakan model

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34715

statistik linier tradisional yang mudah dipahami
tetapi kurang akurat, atau menggunakan model
algoritma canggih yang sangat akurat tetapi sulit
dijelaskan alasannya. Kebaruan dari penelitian ini
terletak pada integrasi algoritma CatBoost yang
mampu memproses data pemasaran kategori
dengan sangat baik bersama kerangka
interpretasi SHAP. Penggabungan kedua metode
ini terbukti

penelitian berhasil menghasilkan model dengan

memecahkan dilema tersebut,

akurasi prediksi yang luar biasa tinggi (R2
99,12%)

penjelasan yang sangat transparan dan mudah

mencapai sekaligus menghasilkan
dicerna oleh bahasa bisnis.

Berdasarkan hasil interpretasi komputasi yang
direpresentasikan pada visualisasi SHAP, analisis
ini membenarkan hipotesis awal bahwa kucuran
anggaran pemasaran adalah penggerak utama
yang paling menentukan sukses tidaknya sebuah
kampanye.

Terdapat temuan yang sangat

menarik dari kacamata bisnis yang tidak
ditemukan adanya gejala pelemahan hasil
(diminishing  returns). Kurva interaksi terus
menunjukkan tren naik yang stabil hingga
menyentuh batas anggaran pengamatan sebesar
$20.000 artinya penambahan anggaran dalam
rentang nominal tersebut dipastikan akan terus
memberikan peningkatan konversi yang sepadan
tanpa mencapai titik jenuh penonton. Temuan ini
memberikan dasar empiris yang sangat kuat bagi
untuk tidak ragu

manajemen perusahaan
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menambah atau menaikkan skala anggaran
(scaling up) pada kampanye yang di awal sudah
menunjukkan kinerja positif. Selain itu, model
analitik ini juga menyoroti pentingnya peran
saluran pemasaran yang dipilih. Walaupun
dampaknya tidak sebesar nominal anggaran,
pemilihan media iklan sangat menentukan
kestabilan performa kampanye. Penggunaan
saluran dengan interaksi visual yang tinggi seperti
Meta dan TikTok memiliki kecenderungan efek
positif yang lebih konsisten dibandingkan saluran
komunikasi yang kaku seperti Email. Manfaat
praktis terbesar dari model ini dapat dilihat pada
tingkat operasional audit kampanye. Fitur ini
merevolusi cara para manajer pemasaran
melakukan evaluasi. Dengan melihat penjabaran
nilai dari satu kampanye tunggal secara detail, tim
dapat membedah setiap dolar yang dikeluarkan
dan melacak dampak langsungnya terhadap
prediksi konversi. Hal ini menghilangkan unsur
tebak-tebakan dan memberikan keyakinan penuh
dalam merumuskan strategi alokasi dana untuk

kuartal berikutnya.

5. Kesimpulan
Penelitian ini berhasil membuktikan keandalan
kombinasi algoritma CatBoost dan instrumen
SHAP dalam menciptakan sistem analisis
pemasaran yang sangat presisi (R?2 = 0,9912)
sekaligus Temuan

transparan. empiris

menegaskan bahwa alokasi anggaran merupakan

Link : https://dx.doi.org/10.29408/jit.v9i2.34715

motor penggerak utama konversi tanpa
menunjukkan gejala pelemahan efek (diminishing
returns) hingga batas $20.000, sementara
pemilihan platform seperti Meta dan TikTok
memberikan efek pengganda keberhasilan
secara signifikan. Oleh karena itu, jajaran
manajemen direkomendasikan untuk mengadopsi
strategi ekspansi anggaran secara agresif pada
saluran digital yang terbukti efektif. Guna
analitik  di

mendatang, model ini dapat dikembangkan lebih

memperkaya landasan masa

lanjut dengan menyertakan indikator Biaya Per
Klik (CPC) dan Biaya Akuisisi Pelanggan (CAC),
serta diintegrasikan ke dalam wujud aplikasi
dasbor interaktif untuk memfasilitasi simulasi

perencanaan anggaran secara real-time.
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